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Povzetek
Naslov: Klepetalnik za govorni vnos zauzˇite hrane
Avtor: Tom Aleksander Gornik
Danes ima uzˇivanje zdrave in uravnotezˇene prehrane vse vecˇji pomen. Eno
izmed kljucˇnih orodji pri doseganju omenjenega cilja je belezˇenje vrste in
kolicˇine zauzˇite hrane. V okviru diplomske naloge najprej predstavimo razvoj
klepetalnikov na splosˇno. Osrednja tema naloge pa je domensko omejeni
klepetalnik za govorni vnos zauzˇite hrane. Osnova za njegovo delovanje je
podatkovna baza s skoraj tisocˇ zˇivili. Z uporabo klepetalnika zˇelimo od
uporabnika pridobiti dovolj podatkov, ki nam bodo omogocˇili identifikacijo
zˇivil, ki so bila vkljucˇena v posamezen obrok. Pri implementaciji klepetalnika
smo uporabili nekaj metod za obdelavo naravnega jezika, kot so lematizacija,
kosinusna razdalja, iskanje nizov in Levenshteinova razdalja. Klepetalnik
je zmozˇen sistematicˇno postavljati vprasˇanja ob nejasnem oz. nepopolnem
govornem vnosu. Prototip resˇitve je razvit v okolju Java Swing in je na voljo
za uporabo na osebnih racˇunalnikih.
Kljucˇne besede: klepetalnik, obdelava naravnega jezika, racˇunalnik, strojno
ucˇenje, umetna inteligenca, lematizacija, hrana.

Abstract
Title: Chatbot for food input
Author: Tom Aleksander Gornik
Today the importance of having a healthy, nutritious diet is greater than ever.
One of the main tools in achieving this goal is an efficient way to record the
meals one has consumed throughout the day. This diploma thesis gives a
brief overview of chatbots in general, but focuses on implementing the logic
for a domain specific chatbot. The domain is determined by a database con-
taining almost one thousand foods. The goal is to gather enough information
from the user to identify the foods consumed during a particular meal. We
use natural language processing (NLP) methods such as lemmatisation, co-
sine distance, string matching and levenshtein distance. The chatbot is also
capable of forming systematical questions when the speech input is incom-
plete or unclear. The prototype of the chatbot is available as a Java Swing
Application for personal computers.
Keywords: chatbot, natural language processing, computer, machine learn-
ing, artificial intelligence, lemmatization, food.

Poglavje 1
Uvod
Klepetalniki ali chatboti, ki delujejo na principih umetne inteligence so se
zacˇeli pojavljati okoli leta 1950, njihovo kvaliteto pa merimo s subjektivnim
testom, imenovanim Turingov test. Test poteka tako, da cˇlovesˇki sogovorec
oceni podobnost klepetalnika cˇloveku [26]. V zadnjih nekaj letih je podrocˇje
klepetalnikov mocˇno napredovalo z uporabo nevronskih mrezˇ. Te uporabjajo
tudi trije tehnolosˇki velikani Apple, Google in Amazon v svojih resˇitvah s tega
podrocˇja: Apple Siri, Google Assistant in Amazon Alexa. Ker so njihove
zmozˇnosti zˇe tako napredne, jih imenujemo virtualni osebni asistenti.
V diplomskem delu se ukvarjamo s problemom enostavnega zajema po-
datkov o zauzˇiti prehrani. Zavedanje o pomenu zdravega prehranjevanja po-
staja vse bolj pomembno. Mnogi ljudje zˇelijo vedeti, koliko oz. katera hranila
so zauzˇili cˇez dan, da bi lahko spremljali, ali je njihova prehrana na dolgi rok
uravnotezˇena, kolicˇinsko primerna in zdrava. Sˇe posebej je to pomembno pri
dolocˇenih pacientih in kronicˇnih bolnikih npr. diabetikih, ki se morajo strik-
tno drzˇati predpisanih diet. Rocˇni vnos podatkov o zauzˇiti hrani je zamuden
in neintuitiven, zato se ga vecˇina ljudi (pacientov) ne glede na aplikacijo, ki
jo uporabljajo, hitro navelicˇa. Klepetalnik, ki smo ga implementirali v di-
plomski nalogi, torej omogocˇa govorni vnos zauzˇite hrane v naravnem jeziku,
kar pomeni, da je vnos hiter in enostaven (ni potrebno zamudno tipkanje),
uporabniˇska izkusˇnja pa precej boljˇsa. Na voljo je v obliki namizne aplikacije
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Java Swing za vse tri glavne operacijske sisteme. Pristop je mozˇno uporabiti
za nadgradnjo resˇitev, kot so MyFitnessPal, Lifesum, Vitabits in podobne,
namenjene spremljanju zauzˇite prehrane oziroma oddaljenemu spremljanju
pacientov.
Pri sami implementaciji smo uporabili razlicˇne metode procesiranja na-
ravnega jezika. Za samo pretvorbo govora v besedilo smo uporabili zˇe ob-
stojecˇo resˇitev Google Speech-To-Text. Osnovna baza zanja za klepetalnik
je strukturirana podatkovna baza s skoraj tisocˇ zˇivili. Prej omenjene me-
tode obdelave naravnega jezika smo uporabili v lastenem algoritemu iskanja
zadetkov v bazi na podlagi govorjenega besedila. Klepetalnik je sposoben for-
mulirati smiselna podvprasˇanja glede na govorni vnos, cˇe je le - ta nejasen.
Nejasnost najvecˇkrat pomeni, da je vnos sprozˇil vecˇ zadetkov v podatkovni
bazi. Vprasˇanja so postavljena sistematicˇno, kar pomeni, da v veliki vecˇini
primerov njihovo sˇtevilo najmanjˇse mozˇno. Cˇe je podvprasˇanj veliko, se upo-
rabnik kaj hitro navelicˇa uporabe klepetalnika. Sistem prav tako prepozna
kolicˇine in enote za dolocˇena zˇivila, na primer kos za kruh oz. liter za mleko.
Vsebina osrednjega dela diplomske naloge je razcˇlenjena na pregled sˇirsˇega
podrocˇja klepetalnikov in virtualnih osebnih asistentov, nadaljuje se z po-
drobnim pregledom cevovoda logike implementiranega klepetalnika. Sledi
predstavitev koncˇne aplikacije, na koncu pa so podrobno opisani sˇe postopki
testiranja sistema in sklepne ugotovitve.
Poglavje 2
Pregled podrocˇja
2.1 Razvoj klepetalnikov
Kot zacˇetek razvoja klepetalnikov mnogi sˇtejejo delo Alana Turinga z naslo-
vom Computing Machinery and Intelligence, ki je izsˇlo leta 1950. V njem
je opredelil osnove umetne inteligence in predstavil metodo testiranja kle-
petalnikov, imenovano Turingov test [4]. Sˇestnajst let kasneje se je pojavil
prvi pravi klepetalnik po imenu ELIZA, ki ga bomo podrobneje opisali v
nadaljevanju. Sledil je sˇe klepetalnik po imenu PARRY, ki so ga razvili na
univerzi Stanfrod. Potrebno je povedati, da so omenjeni sistemi imeli zgolj
nekaj vnaprej dolocˇenih odgovorov oz. vzorcev.
Za potrebe shranjevanja vzorcev odgovorov, ki jih klepetalniki upora-
bljajo, so leta 1995 ustvatrili tudi nov oznacˇevalni jezik imenovan AIML.
Gre za posebno razlicˇico jezika XML. Pravila za formuliranje odgovorov so
shranjena po kategorijah. Kategorije so osnovne enote podatkov. Vsaka ka-
tegorija vsebuje sˇe vzorec in predlogo. Vzorec je tisto, kar iˇscˇemo v tekstu,
ki ga sistemu posreduje uporabnik, predloga pa je podlaga za klepetalnikov
odgovor. Jezik AIML se je prvicˇ uporabil v klepetalniku Alice [19].
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Slika 2.1: Primer vnosov v jeziku AIML [24].
Leta 2006 je podjetje IBM razvilo sistem Watson. Cˇeprav ne gre za pov-
sem klasicˇen klepetalnik, je izjemno pomemben, saj ga uporabljajo sˇtevilna
podjetja po vsem svetu. Gre za ekspertni sistem, ki uporablja globoke ne-
vronske mrezˇe, da odgovori na vprasˇanja z razlicˇnih podrocˇij. Podrocˇja, na
katerih se Watson uporablja, so trzˇenje, podpora strankam, znanost, izo-
brazˇevanje in zdravstvu. V onkologiji se na primer uporablja za postavljanje
diagnoz in svetuje zdravnikom o nacˇinih zdravljenja pacientov. Ker se nove
tehnike zdravljenja raka odkrivajo zelo hitro, je za zdravnike nemogocˇe, da
bi poznali vse najnovejˇse metode. Nasprotno ima Watson vedno na razpo-
lago najnovejˇse sˇtudije in metode, zato se lahko velikokrat odlocˇi bolje kot
zdravniki [2].
Verjetno najbolj razsˇirjeni klepetalniki danes so sistemi, ki jih tehnolosˇki
velikani vgrajujejo v svoje mobilne in druge platforme. Primeri tovrstnih kle-
petalnikov, ki jim zaradi njihovih razsˇirjenih sposobnosti velikokrat recˇemo
kar virtualni asistenti, so Apple Siri, Google Assistant, Amazon Alexa in
Microsoft Cortana. Njihova uspesˇnost je predvsem posledica dejstva, da so
vgrajeni zˇe v skoraj vsak nov pametni telefon, kar pomeni, da ima do njih
dostop prakticˇno vsak mobilni uporabnik. Tehnologije, ki jih uporabljajo,
temeljijo na strojnem ucˇenju z nevronskimi mrezˇami. Podroben pregled vir-
tualnih asistentov sledi v nadaljevanju.
Virtualni klepetalniki so danes zˇe vseprisotni. Analiticˇno podjetje Gar-
tner napoveduje, da bo leta 2020 25% vse podpore strankam potekalo preko
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virtualnih klepetalnikov oz. asistentov [16]. Ti se danes predvsem upora-
bljajo na spletnih straneh razlicˇnih podjetij. Njihova naloga je, da pomagajo
obiskovalcem pri uporabi spletne strani, nekateri pa omogocˇajo tudi sˇirsˇo
podporo strankam. Uporaba tovrstnih sistemov je za podjetja cenejˇsa, kajti
zaposlijo lahko veliko manj ljudi za pomocˇ strankam. Trenutno klepetal-
niki sˇe ne morejo povsem nadomestiti cˇloveka, vendar v prihodnosti se bo to
vsekakor zgodilo. Veliko ponudnikov zˇe ponuja paketno programsko opremo
za klepetalnike, ki jo mora podjetje zgolj prilagoditi svojim zahtevam. Ena
izmed tovrstnih resˇitev je tudi zgoraj omenjeni sistem Watson [4].
2.2 ELIZA
Kot omenjeno zgoraj, je ELIZA prvi klepetalnik na svetu. Razvil ga je Jo-
seph Wiesenbaum z univerze MIT [21]. Sistem naj bi igral vlogo psihologa, ki
analizira pacienta oz. uporabnika. Kot vsi zgodnji klepetalniki tudi ELIZA
sledi modelu iskanja vzorcev v odgovorih uporabnika. Ko najde nek vzorec,
zgolj transformira odgovor uporabnika v vprasˇanje oz. novo trditev. Z dru-
gimi besedami klepetalnik samo obrne vrstni red in doda nekaj novih besed,
da sestavi repliko. Ker deluje zgolj v anglesˇkem jeziku, tovrstne transforma-
cije zadosˇcˇajo za slovnicˇno pravilnost povedi. V drugih jezikih, na primer v
slovensˇcˇini, zaradi razlicˇnih sklonov samostalniˇskih besed tak nacˇin delovanja
ne bi zadostoval.
Algoritem sistema ELIZA najprej poiˇscˇe kljucˇne besede v zadnjem od-
govoru uporabnika. Kljucˇne besede nato oceni po pomembnosti in izbere
najbolje ocenjeno besedo. Nato izbere sˇe najviˇsje ocenjeno pravilo, ki se
nanasˇa na izbrano kljucˇno besedo. Pravilo vsebuje vzorec in transformacijo.
Klepetalnikov odgovor je transformacija na podlagi pravila. Cˇe ne najde
kljucˇne besede, preprosto izbere nek splosˇen odgovor, ki se lahko uporabi v
poljubnem kontekstu. Druga mozˇnost ob neuspesˇnem iskanju kljucˇnih besed
je, da repliko dobi s sklada, kamor si shranjuje zgodovino uporabnikovih od-
govorov. Tudi tukaj uporabi pravila za transformacije [14]. V nadaljevanju
6 Tom Aleksander Gornik
sledi razlaga uporabe pravil pri zadnjem odgovoru s slike 2.2.
Slika 2.2: Pogovor s klepetalnikom ELIZA
Primer. Stavek ”Perhaps in your fantasies we like each other.”je produkt
pravila: (0 I 0 you) [vzorec] → (Perhaps in your fantasies we 3 each other)
[transfromacija]. Pri vzorcu 0 pomeni Kleenovo zaprtje. Torej na mestu 0
lahko stoji karkoli, tudi prazen niz. Zadnji uporabnikov stavek se sklada z
vzorcem. Cˇe v vzorec vstavimo ta stavek, dobimo (0 I like you). Pri trans-
formacijah sˇtevilka 3 pomeni indeks besede v vzorcu [14]. V nasˇem primeru
je na tretjem mestu beseda ”like”.
2.3 Virtualni osebni asistenti
Najnaprednejˇse vrste klepetalnikov danes so gotovo virtualni osebni asistenti,
ki jih tehnolosˇki velikani Apple, Google in Amazon vgrajujejo v svoje ope-
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racijske sisteme. Prvi je bil Apple Siri, ki so ga predstavili leta 2011 [23].
Google Assistant in Amazon Alexa sta sledila kmalu. Omenjeni virtualni
asisteni so sposobni upravljanja z napravo, npr. telefonom, nastaviti opo-
mnike, iskati informacije na internetu, rezervirati karte za ogled filma, poi-
skati sˇportne rezultate in podobno. Stalno se dodajajo nove funkcionalnosti,
ki izboljˇsajo njihovo delovanje. Njihova posebnost je tudi, da lahko odgo-
varjajo na nekoliko bolj osebna vprasˇanja, kar uporabniku daje obcˇutek, da
se pogovarja z resnicˇno osebo. Poleg tega si zapomnijo tudi kontekst po-
govra, zato je pogovor z njimi sˇe bolj naraven in enostaven za uporabnika.
Vsi omenjeni sistemi uporabljajo napredne tehnike strojnega ucˇenja in ne-
vronske mrezˇe, da dosezˇejo tak nivo komunikacije z uporabnikom. Gre za
lastne algoritme, ki jih proizvajalci strogo varujejo, zato v publikacijah ni
veliko informacij o njih. Nevronske mrezˇe uporabljajo tudi za sintetizacijo
glasu, ki je vse bolj naraven in podoben resnicˇnemu cˇlovesˇkemu govoru. Prav
podobnost s cˇlovekom in vse vecˇje sposobnosti virtualnih asistentov prispe-
vajo k vse vecˇji priljubljenosti le-teh med uporabniki in posledicˇno tudi k
priljubljenosti produktov omenjenih podjetij. V zadnjem cˇasu so sistemi na
voljo tudi za razvijalce mobilnih aplikacij. To pomeni, da lahko na primer
sistem Siri dostopa do podatkov shranjenih v neki novi aplikaciji oz. lahko
doticˇna aplikacija uporablja tehnologijo Siri. Tako na primer Siri uporabi
podatke iz aplikacije WolframAlpha za sˇtevilna vprasˇanja, ki jih postavijo
uporabniki [4]. Asistenti uporabljajo tudi nekatere druge vire informacij, na
primer lokacijo naprave, da uporabniku omogocˇijo enostavnejˇso uporabo in
boljˇso natancˇnost odgovorov.
Z vse vecˇjo priljubljenostjo pametnih zvocˇnikov, kot sta Amazon Echo in
Google Home, pametni asistenti prevzemajo tudi upravljanje z domom. V
kolikor ima uporabnik v hiˇsi naprave (npr. lucˇi), ki omogocˇajo integracijo s
pametnimi asistenti, lahko le-ti nadzorujejo temperaturo in osvetlitev prosto-
rov, odklepajo vrata, sprozˇijo alarm ob morebitnem vlomu, itd. Zaradi vse
vecˇje zmogljivosti in vecˇje kolicˇine osebnih podatkov, ki jih asistenti dobivajo,
se seveda postavlja tudi vprasˇanje zasebnosti uporabnikov. Podjetja namrecˇ
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analizirajo posnetke uporabniˇskih vnosov z namenom izboljˇsanja delovanja
asistentov [25].
Slika 2.3: Siri in WolframAlpha
2.4 Loebnerjeva nagrada
Loebnerjeva nagrada se podeli klepetalniku, ki zmaga na vsakoletnem tekmo-
vanju. Podeljuje se od leta 1991 [15]. Klepetalniki so testirani s Turingovim
testom. Pri omenjenem testu se cˇlovek pogovarja bodisi z racˇunalnikom ali
s cˇlovekom. Sistem prestane test, cˇe sodnik ne ugotovi, da se dejankso ni
pogovarjal s cˇlovekom. Ker gre za subjektiven test, kritiki opozarjajo, da
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nagrada vcˇasih ni povsem relevantna in se tekmovalni sistemi zgolj zˇelijo
cˇim bolj priblizˇati cˇlovesˇkemu obnasˇanju [3]. Vseeno je Loebnerjeva nagrada
najbolj prestizˇna na podrocˇju virtualnih klepetalnikov. Klepetalniki, ki so
zˇe osvojili nagrado, so na primer ALICE (2000) in Jabberwock (2003) [3].
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Poglavje 3
Implementacija klepetalnika
3.1 Osnovni nacˇrt resˇitve
Osrednja naloga v okviru diplomskega dela je implementacija klepetalnika za
znano domeno. Naloga klepetalnika je, da uporabniku omogocˇi govorni vnos
zauzˇite hrane. Ne gre torej za splosˇno namenski klepetalnik, kar precej olajˇsa
njegovo implementacijo. Domena je bolj ali manj dolocˇena s podatkovno
bazo zˇivil, ki je bila podana vnaprej. Implementirani sistem mora biti dovolj
robusten, da bo deloval tudi v primeru, cˇe v bazo dodamo nova zˇivila.
Na sliki 3.1 je prikazan osnovni nacˇrt sistema. Posnetek uporabnikovega
govora oz. uporabniˇski vnos se najprej pretvori v pisano besedilo s pomocˇjo
storitve Google Speech-To-Text. Dobljenemu tekstu se nato odstrani nekaj
nepomembnih besed. Sledi lematizacija. Na tej tocˇki se v lematiziranem
tekstu poiˇscˇe besede, ki dolocˇajo obroke, na primer zajtrk, kosilo, itd. Sledijo
razlicˇne oblike filtriranja zadetkov iz podatkovne baze zˇivil. Cˇe uspemo samo
s filtriranjem dolocˇiti zˇivila v uporabniˇskem vnosu, shranimo koncˇni vnos in
zakljucˇimo. Nasprotno, cˇe za dolocˇitev zˇivil in obrokov potrebujemo dodatne
informacije od uporabnika, mu sistematicˇno in smiselno postavimo dodatna
vprasˇanja. V nadaljevanju tega poglavja sledi podroben opis vsakega izmed
gradnikov na sliki 3.1. Izjema je le postavljanje vprasˇanj, ki bo opisano v
naslednjem poglavju.
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Slika 3.1: Osnovni nacˇrt sistema
3.2 Podatkovna baza zˇivil
Podatkovna baza zˇivil je osnova za klepetalnik implementiran v tej nalogi.
Vsebuje 813 vnosov zˇivil. Za vsako zˇivilo so v bazi shranjeni spodnji atributi:
• id (enolicˇna identifikacijska sˇtevilka zˇivila)
• kategorija (sˇtevilka kategorije kateri zˇivilo pripada)
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• ime (ime zˇivila)
Imena so v bazi zapisana strukturirano, kar olajˇsa kasnejˇse iskanje kljucˇnih
besed za prepoznavo zˇivil v stavku. Atribut kategorija nam bo pomagal
pri postavljanju vprasˇanj, kajti od tod bomo vedeli, ali je neko zˇivilo hrana
ali pijacˇa. Primer zapisa v bazi je prikazan na sliki 3.2, kjer je razviden
strukturiran zapis imena.
Slika 3.2: Primer vnosa v bazi zˇivil
3.2.1 MongoDB in Morphia
Za shrnajevanje podatkov potrebnih za delovanje klepetalnika, smo upora-
bili NoSQL podatkovno bazo MongoDB. Za uporabo omenjene baze smo se
odlocˇili, ker je struktura podatkov zelo enostavna. Torej baza ne vsebuje
nobenih medsebojno povezanih entitet, njigovo sˇtevilo pa je majhno. Gre za
dokumentno podatkovno bazo, kjer so podatki shranjeni v formatu JSON.
Prednosti NoSQL baz so predvsem v enostavnosti uporabe in hitrosti pri
vecˇjih kolicˇinah podatkov v primerjavi s standardnimi SQL bazami [9].
Cˇeprav je delo s podatki v formatu JSON v razlicˇnih programskih jezikih
zelo poenostavljeno, je potrebno, cˇe uporabljamo objektno usmerjene jezike,
dokumente iz MongoDB pretvoriti v objekte. Za pretvorbo iz dokumentov
v objekte smo uporabili odprtokodno knjizˇnico Morphia. Ta omogocˇa vse
osnovne operacije nad podatki v bazi (ustvarjanje, branje, posodabljanje,
brisanje) preko objektov v jeziku Java. Z drugimi besedami, Morphia de-
luje kot vmesnik med bazo in programom. Edina vidna posledica uporabe
knjizˇnice je dodaten atribut v bazi, ki ga potrebuje za svoje delovanje. Viden
je tudi na sliki 3.2.
14 Tom Aleksander Gornik
3.3 Google Speech-To-Text
Storitev omogocˇa pretvorbo govora v pisano besedilo s pomocˇjo naprednih
tehnik strojnega ucˇenja. Je del platforme Google Cloud in je dostopna preko
klicev API ali preko posebnih knjizˇnic za odjemalca v razlicˇnih programskih
jezikih. V nasˇi implementaciji smo se odlocˇili uporabljati knjizˇnice za pro-
gramski jezik Java. Storitev uporablja napredne tehnike strojnega ucˇenja
in globoke nevronske mrezˇe, da dosezˇe izjemno natancˇnost prepoznavanja
govorjenega besedila. Podpira kar 120 svetovnih jezikov [5].
Obstajajo trije razlicˇni nacˇini prepoznave govorjenega besedila. Prva
mozˇnost je sinhrona prepoznava, druga asinhrona prepoznava in tretja pretocˇna
prepoznava. Prvi dve sta primerni predvsem za prepoznavanje vnaprej po-
snetih zvocˇnih posnetkov. Prva za krajˇse in druga za daljˇse posnetke. Pri
pretocˇni prepoznavi (angl. Streaming Recognition) zvocˇni posnetek prido-
bimo neposredno z mikrofonom. Prva zahteva, ki jo posˇlje odjemalec na
strezˇnik, vsebuje konfiguracijske parametre, vse naslednje zahteve pa zˇe vse-
bujejo zvocˇni zapis govora. Konfiguracijski parametri, ki smo jih nastavili
pri nasˇi implementaciji, so naslednji [8]:
• encoding (kodiranje) → LINEAR16
• sample rate hertz (hitrost vzorcˇenja v Hz) → 16000
• language code (jezik) → “sl-SI”
Drugi parametri niso bili spremenjeni, kar pomeni, da za njih veljajo privzete
nastavitve. Storitev omogocˇa tudi sprotno prikazovanje prepisa govorjenega
besedila, medtem ko uporabnik sˇe govori, vendar se za to mozˇnost v imple-
mentaciji nismo odlocˇili.
Strezˇnik odjemalcu posˇlje odgovor, v katerem je rezultat prepoznave oz.
prepis govorjenega besedila. Vsebuje naslednje podatke [6]:
• alternatives (seznam vseh mozˇnih prepisov govorjenega besedila)
• isFinal (zastavica, ki oznacˇuje ali gre za koncˇen rezultat)
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• stability (ocena stabilnosti rezultata. Cˇe je zastavica isFinal posta-
vvljena, tega podatka ni)
3.4 Predprocesiranje uporabniˇskega vnosa
Po pridobitvi prepisa govora sledi predpriprava za kasnejˇso obdelavo. Na tej
tocˇki se odstranijo vse besede, ki ne vplivajo na iskanje zˇivli v stavku. Od-
stranijo se predlogi, vezniki, pomozˇni glagoli (npr. glagol biti) in nekateri gla-
goli, za katere pricˇakujemo, da se bodo najvecˇkrat pojavljali v uporabniˇskem
vnosu. To so na primer vse oblike glagolov jesti in piti.
3.5 Lematizacija
Lematizacija je proces dolocˇanja slovarske oblike neke besede. Posebej v slo-
vensˇcˇini, kjer so besede v stavku zaradi sklanjanja in spreganja skoraj vedno
v drugacˇni obliki, je pridobivanje slovarske oblike neke besede izjemnega po-
mena za obdelavo teksta in iskanje kljucˇnih besed. Za lematizacijo smo v
nasˇem klepetalniku uporabljali knjizˇnico JLemmaGen [10]. Gre za javan-
sko implementacijo odprtokodnega projekta LemmaGen, ki so ga razvili na
Insˇtitutu Jozˇef Stefan [12]. Da lahko izvedemo pravilno lematizacijo za vsako
besedo, moramo poznati tudi besedno vrsto obravnavane besede. Sˇe bolje je,
cˇe poznamo tudi kontekst, v katerem je beseda uporabljena. Zˇal lematiza-
tor projekta LemmaGen nima o dani besedi nobenih drugih podatkov, zato
lematizacija vcˇasih ni popolna.
Primer. Cˇe bi lematizirali stavek “Za zajtrk sem pojedel tri kose kruha”. bi
pricˇakovali rezultat “Za zajtrk pojesti tri kos kruh.”. Lematizator projekta
LemmaGen pa vrne rezultat “Za zajtrk sem pojesti trije kosa kruh.” [11].
Ocˇitno je, da je lematizator besedo ”kose”razumel kot obliko besede ”kosa”in
ne ”kos”, zato je priˇslo do anomalije.
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3.6 Iskanje obrokov in kolicˇin
Ena izmed zahtev, ki smo si jih zadali na zacˇetku razvoja je bila tudi, da
mora klepetalnik zabelezˇiti obrok pri katerem je uporabnik neko zˇivilo poje-
del. Obrok je lahko zajtrk, kosilo, malica, vecˇerja, itd. Sistem si v tem ko-
raku zabelezˇi mesta (t.j. indeks besede) obrokov v originalnem lematiziranem
stavku. Kasneje, ko identificiramo zˇivila, lahko na podlagi indeksov identi-
ficiramo obrok, ki pripada dolocˇenemu zˇivilu. To pomeni, da obrok pripiˇse
najblizˇjemu zˇivilu. Podprt je tudi primer, ko uporabnik v istem stavku pove
vecˇ obrokov za razlicˇna zˇivila. V istem vnosu lahko torej pove, kaj je jedel
za zajtrk in kaj za kosilo.
Opcijsko je v sistem vgrajeno tudi belezˇenje kolicˇin. Ker se zavedamo,
da vecˇina potencialnih uporabnikov ne bo natancˇno vedela kolicˇine zauzˇite
hrane, je to neobvezen podatek pri vnosu. Iskanje kolicˇin in enot je realizirano
podobno kot iskanje obrokov. Program si na tej tocˇki zgolj zabelezˇi indeks
kolicˇin v originalnem stavku, sˇele kasneje jih povezˇe z zˇivili. Tukaj nam je
delo olajˇsala tudi storitev Google-Speech-To-Text, ki vse sˇtevilke vrednosti
v prepisu napiˇse s sˇtevilko namesto z besedo. Tako smo lahko v prepisu
zgolj pogledali, kje se nahajajo sˇtevilke. Za enoto smo predvidevali, da se
nahaja neposredno za vsako sˇtevilsko vrednostjo. Preden se shrani koncˇni
vnos za neko zˇivilo, se preveri, ali je enota dejansko smiselna, torej ali je na
seznamu veljavnih enot. Vse besede, ki jih prepoznamo, bodisi kot obrok ali
kot kolicˇino oz. enoto, se v kasnejˇsi oddelavi stavka ignorirajo.
3.7 Iskanje s kosinusno razdaljo
Prva stopnja filtriranja zadetkov v bazi zˇivil je racˇunanje kosinusne razda-
lje med prepisom govorjenega besedila in vsemi zˇivili v bazi. Pri tem se za
vsako zˇivilo v bazi izracˇunata dve kosinusni razdalij. Ena med imenom zˇivila
in originalnim stavkom, druga pa med imenom zˇivila in lematiziranim stav-
kom. Uposˇteva se minimum obeh razdalij. Po koncu postopka obdrzˇimo 200
najbolj podobnih zadetkov, torej tistih z najmanjˇso kosinusno razdaljo. To
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pomeni, da izlocˇimo zˇe priblizˇno tri cˇetrtine zˇivil iz baze.
Da izracˇunamo kosinusno razdaljo med dvema nizoma, ju moramo najprej
pretvoriti v vektorje. Niza razsekamo na trojke in dobimo dva vektorja. Nato
kosinusno razdaljo izracˇunamo po spodnji formuli, kjer je A vektor prvega
niza in B vektor drugega niza [20].
razdalja = 1−
∑n
i=1AiBi√∑n
i=1A
2
i
√∑n
i=1B
2
i
(3.1)
3.8 Iskanje kljucˇnih besed in kljucˇev
Pri iskanju zˇivil v stavku smo se odlocˇili za iskanje kljucˇnih besed, ki se
pojavljajo med imeni zˇivil. Pri tem ne uposˇtevamo konteksta besed v stavku.
Razlog je v dejstvu, da predhodni koraki morda niso bili brez napak in bi
uposˇtevanje konteksta prineslo vecˇ tezˇav kot koristi. Napake se lahko pojavijo
v prepisu govora, ki ga dobimo od storitve Google-Speech-To-Text in pri
lematizaciji, kot opisano v prejˇsnjem razdelku.
Da dobimo kljucˇne besede, sistematicˇno preiˇscˇemo vseh preostalih dvesto
zˇivil v bazi. Ker so imena zˇivil v bazi zapisana strukturirano, najprej pre-
gledamo prve besede vseh zadetkov, nato druge in tako naprej. Omenjene
besede iˇscˇemo tako v originalnem kot tudi v lematitziranem prepisu govora.
Pogoj enakosti med besedami smo nekoliko omilili, kar pomeni, da za enaki
sˇtejemo tudi besedi, ki se razlikujeta v enem znaku. Ko neka beseda iz baze
zadosti zgornjim pogojem, jo zapiˇsemo v seznam kljucˇnih besed. Na seznam
se vedno zapiˇse beseda iz baze, da se izognemo anomalijam pri razlicˇnih
oblikah enakih besed.
Cˇe med zadetki v naslednjih iteracijah algoritma najdemo kljucˇno besedo,
ki se v imenu nekega zˇivila pojavi v kombinaciji z zˇe obstojecˇo kljucˇno besedo
na seznamu, novo najdeno besedo zgolj pripnemo k zˇe obstojecˇi. Na tej
tocˇki je kljucˇna beseda dejansko sestavljena iz vecˇih besed, zato bomo zanjo
uporabili pojem kljucˇ. Algoritem je opisan tudi v spodnjem primeru.
Primer. Denimo, da je stsvek, v katerem iˇscˇemo kljucˇne besede “Jedel sem
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telecˇji dunajski zrezek.”. Zadetek, ki ga iˇscˇemo v bazi zˇivil je “Zrezek, dunaj-
ski, telecˇji”. V prvi iteraciji algoritma bi se kot kljucˇna beseda dodala beseda
“Zrezek”. V naslednji iteraciji bi kljucˇ postal “Zrezek dunajski”, v zadnji pa
“Zrezek dunajski telecˇji”.
Filtriranje zadektov poteka kar med iskanjem kljucˇnih besed, da pohi-
trimo delovanje algoritma. Cˇe pregledamo vse besede imena nekega zˇivila in
pri njih nismo nasˇli ujemanja bodisi z originalnih ali lematiziranim prepisom,
zˇivilo zbriˇsemo s seznama mozˇnih zadetkov.
3.9 Zdruzˇevanje kljucˇnih besed
Pri nekaterih robnih primerih se lahko zgodi, da z opisanim algoritmom do-
bimo dva razlicˇna kljucˇa, cˇeprav bi morali dobiti zgolj enega. Razlog je v
vrstnem redu preiskovanja, saj se lahko ista beseda pojavi na razlicˇnih nivojih
preiskovanja. Takrat je potrebno kljucˇe zdruzˇevati.
Primer. Denimo, da je stavek katerega preiskujemo “Jedel sem radicˇ solato”.
Zadetek, ki ga iˇscˇemo iz baze je “Solata, radicˇ, krompir”. Vendar se beseda
“radicˇ” pojavi tudi v zadetku “Radicˇ, narezan”. Zaradi vrstnega reda obeh
besed bo slednja uposˇtevana prej, zato bomo v slovarju dobili dva razlicˇna
kljucˇa “Solata” in “Radicˇ”. Kljucˇa je torej potrebno zdruzˇiti, da dobimo en
kljucˇ “Solata radicˇ”.
Pogoj za zdruzˇitev dveh kljucˇev je torej, da ime nekega zˇivila vsebuje vse
besede obeh kljucˇev. Po morebitnem zdruzˇevanju kljucˇev, seznam kljucˇev
povezˇemo z njihovimi mozˇnimi zadetki, da dobimo slovar kljucˇev in zˇivil.
3.10 Iskanje z Levenshteinovo razdaljo
Zelo verjetno je, da zgornji postopek iskanja besed ne bo nasˇel vseh ujemanj,
kajti dve besedi se lahko razlikujeta za vecˇ kot en znak in sˇe vedno pomenita
isto. Zato je zadnji korak filtriranja zadektov filteriranje z Levenshteinovo
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razdaljo. Levenshteinova razdalja med dvema besedama nam pove, koliko
sprememb (menjav, vstavljanj in brisanj) je potrebno, da iz ene dobimo drugo
besedo [22]. Formula za njen izracˇun pa je prikazana na sliki 3.3. Omenjeno
Slika 3.3: Formula za Levenshteinovo razdaljo [17]
razdaljo izracˇunamo za vsako besedo v lematiziranem prepisu in vsako besedo
v imenih preostalih zˇivil v bazi. Pri tem vse besede skrajˇsamo na tri cˇetrtine
njihove dolzˇine zaokrozˇeno navzdol. S tem pridobimo dve prednosti. Ena
je v tem, da se besede, ki pomenijo enako, vendar so v razlicˇnih slovnicˇnih
oblikah, najvecˇkrat razlikujejo prav v koncˇnicah. Druga prednost je v tem,
da krajˇse besede pri racˇunanju Levenshteinove razdalje pripomorejo k manjˇsi
cˇasovni, predvsem pa prostorski zahtevnosti algoritma. Cˇe pri nekem paru
izracˇunamo razdaljo manjˇso od 3, posodobimo kljucˇ v slovarju in odstranimo
zadetke, ki se s kljucˇem ne ujemajo vecˇ.
3.11 Vpisnovanje koncˇnih vnosov
Po koncˇanem filtriranju bi zˇeleli, da obstaja za vsak kljucˇ natanko en zadatek
oz. zˇivilo. Cˇe temu ni tako in za nek kljucˇ sˇe vedno obstaja vecˇ zadetkov,
bo potrebno postaviti vprasˇanje uporabniku, da od njega pridobimo vecˇ in-
formacij. Logiko za postavljanje vprasˇanj si bomo podrobneje ogledali v
naslednjem poglavju. Cˇe to ni potrebno, moramo na tem koraku torej pri-
kazati koncˇne vnose. To pomeni, da moramo najdenim zˇivilom pripeti sˇe
obroke, pri katerih jih je uporabnik zauzˇil in morebitne kolicˇine ter enote,
cˇe obstajajo. Kot omenjeno v poglavju 3.6, smo si za obroke in kolicˇine za-
pomnili njihovo mesto v originalnem stavku. Med iskanjem zˇivil v prejˇsnjih
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korakih si zapomnimo tudi njihovo pozicijo, zato lahko na tej tocˇki zgolj
povezˇemo obroke in kolicˇine z zˇivili, da dobimo koncˇni vnos. Trenutno se
koncˇni vnos zgolj izpiˇse na zaslon. Cˇe bi klepetalnik uporabljali kot del neke
vecˇje aplikacije, bi se vnos najverjetneje zapisal sˇe v locˇeno podatkovno bazo.
Poglavje 4
Postavljanje vprasˇanj
V primeru, da manjka podatek o obroku ali obstaja za katerega izmed kljucˇev
vecˇ mozˇnih zadetkov zˇivil, mora klepetalnik uporabniku postaviti dodatna
vprasˇanja. Postopek postavljanja vprasˇanj je prikazan na sliki 4.2.
4.1 Rocˇno oznacˇevanje besed iz baze
Besede v slovensˇcˇini imajo zaradi sklanjanja veliko razlicˇnih oblik [14]. Cˇe bi
na primer zˇeleli ustvariti klepetalnik po principu pravil, podobno kot ELIZA,
vprasˇanja oz. replike, ki bi jih generiral sistem v veliki vecˇini preprosto ne
bi bile smiselne. V slovensˇcˇini najvecˇkrat samostalniki v trdilni povedi niso
v istem sklonu kot v vprasˇalni povedi. Pravila za sklanjanje sicer obstajajo,
vendar je samo na podlagi besede tezˇko algoritmicˇno ugotoviti, katera skla-
njatev se uporablja za dano besedo. Poleg tega obstaja sˇe veliko izjem, kjer
se pojavijo posebnosti v sklanjatvah [18].
Da bi dosegli slovnicˇno pravilnost vprasˇanj, ki jih postavi klepetalnik
imamo dve mozˇnosti. Ena je uporaba naprednih tehnik strojnega ucˇenja z
globokimi nevronskimi mrezˇami, kot jih na primer uporablja storitev Goo-
gle Prevajalnik [7]. Ta mozˇnost sicer prinasˇa dobre rezultate, vendar bi za
strojno ucˇenje potrebovali ogromno racˇunskih virov in tudi implementacija
je zahtevna. Ker je podrocˇje nasˇega klepetalnika zelo specificˇno in omejeno
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s podatkovno bazo zˇivil, je veliko bolj enostavno, da rocˇno oznacˇimo vse
besede iz baze zˇivil in jim dodamo potrebne informacije.
Informacije, ki jih potrebujemo za slovnicˇno pravilnost vprasˇanj, so be-
sedna vrsta (samostalnik, pridevnik, itd.), spol, sˇtevilo. Za pridevnike si
zabelezˇimo sˇe, ali gre za lastnostni, vrstni ali svojilni pridevnik. Poleg
tega za vsako besedo potrebujemo tudi njeno obliko v sklonu, primernem
za vprasˇalne povedi. Glede na kontekst klepetalnikovih vprasˇanj smo se
odlocˇili, da bo najbolj primeren sklon za vse besede tozˇilnik.
Sprva smo zˇeleli potrebne podatke pridobiti iz spletnega oblikoslovnega
leksikona SLOLEKS [1], vendar smo se kasneje odlocˇili, da bo najbolje, cˇe
besede oznacˇimo kar rocˇno. Razlog je predvsem v tem, da baza vsebuje veliko
tujk, za katere SLOLEKS nima podatkov. Podatke o besedah smo shranili
v locˇeno podatkovno bazo. Primer vnosa v bazi je prikazan na sliki 4.1.
Vidimo, da je beseda nektarina samostalnik, oblika v tozˇilniku je nektarino
in je zˇenskega spola ednine.
Slika 4.1: Podatkovna baza besed
4.2 Vprasˇanja za dolocˇanje obroka
Klepetalnik zahteva, da ima vsak vnos zˇivila dolocˇen tudi obrok, pri katerem
ga je uporabnik zauzˇil. Cˇe tega uporabnik ne pove, ga mora sistem vprasˇati
po obroku, tako da izbere eno izmed predlog ter vanjo vstavi imena zˇivil. Pri-
mer je prikazan na sliki 5.2. Pri tem uposˇteva pravilen sklon besed v imenu
zˇivila. Sledi procesiranje uporabnikovega vnosa, ki vkljucˇuje pridobivanje
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prepisa govora preko storitve Google-Speech-To-Text, predprocesiranje pre-
pisa in njegovo lematizacijo, kot je opisano v prejˇsjem poglavju. S pomocˇjo
lematiziranega teksta nato dolocˇi obrok in ga pripne zˇivilom. Predpostavlja
se, da bo uporabnik povedal le en obrok za vsa zˇivila, ki sˇe nimajo dolocˇenega
obroka.
4.3 Vprasˇanje za dolocˇanje zˇivil
Izziv pri postavljanju vprasˇanj za dolocˇanje zˇivil je, da mora biti njihovo
sˇtevilo cˇim manjˇse, kajti v nasprotnem primeru bo uporabniˇska izkusˇnja
slaba. Domislili smo si sistematicˇen postopek generiranja vprasˇanj, ki zago-
tavlja najmanjˇse sˇtevilo vprasˇanj. Na podlagi kljucˇa za neko zˇivilo se zgradi
drevo, ki ima za notranja vozliˇscˇa delna imena zˇivil, v listih pa je polno ime
zˇivila. Na vsakem nivoju drevesa se doda ena beseda oz. fraza k imenu zˇivila.
Fraza v tem primeru pomeni besede, ki nastopajo skupaj s predlogi ali druge
besedne zveze. Z odgovori, ki jih prejme od uporabnika sistem potuje po
drevesu proti listom do iskanega zˇivila. Ko sistem postavi neko vprasˇanje,
v odgovoru torej iˇscˇe prve besede vsakega zˇivila, ki sˇe niso del kljucˇa. Kar
nam zagotavlja najmanjˇse mozˇno sˇtevilo vprasˇanj je, da se v primeru, ko so
iskane besede za vse zadetke enake, preskocˇi cel nivo drevesa in se omenjena
beseda zgolj doda v kljucˇ. Prepoznavanje iskane besede v prepisu govora je
realizirano z Levenshteinovo razdaljo, podobno kot pri zacˇetnem filtriranju,
opisanem v poglavju 3.10. Predhodno prepis sˇe predprocesiramo in lemati-
ziramo.
Sama oblika vprasˇanj je dokaj preporsta. Zacˇnejo se z vprasˇalnico, ki je
bodisi kateri ali kaksˇen glede na iskano besedo. Cˇe je iskana beseda vrstni
pridevnik ali samostalnik se uporabi vprasˇalnica kateri, v primru, da gre za
lastnostni pridevnik se uporabi kaksˇen. Spol in sˇtevilo vprasˇalnice dolocˇa
prvi samostalnik v kljucˇu. Glagol, ki se uporabi v vprasˇanju je dolocˇen s
pomocˇjo kategorije prvega zˇivila, ki je med mozˇnimi zadetki. Cˇe gre za
pijacˇo, se uporabi glagol piti, v nasprotnem primeru, se uporabi glagol jesti.
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Del vprasˇanja je seveda tudi obstojecˇi kljucˇ, ki ga preoblikujemo tako, da je
samostalnik za vsemi pridevniki, kot je to obicˇajno v slovensˇcˇini.
Cˇe je potrebno dolocˇiti vrsto zˇivil za vecˇ kljucˇev, klepetalnik postavlja
vprasˇanja po vrsti za vsak kljucˇ posebej. Primer postavljanja vprasˇanj za
dolocˇanje zˇivil je prikazan na sliki 5.3.
Slika 4.2: Postopek postavljanja vprasˇanj
Poglavje 5
Koncˇna aplikacija
Klepetalnik je implementiran v obliki preproste namizne aplikacije v pro-
gramskem jeziku Java. Graficˇni uporabniˇski vmesnik je narejen s pomocˇjo
knjizˇnice Swing.
5.1 Pregled uporabniˇskega vmesnika
Kot je razvidno s slike 5.1 je aplikacijsko okno razdeljeno na dve besedilni po-
lji, eno vnosno polje in en gumb. Levo besedilno polje je namenjeno prikazu
besedila pogovora, desno pa izpisu koncˇnih vnosov zˇivil, ki jih klepetalnik
zabelezˇi. Preko vnosnega polja v spodnjem delu okna lahko uporabnik tudi
vnese svoj odgovor, namesto da uporabi govorni vnos. To mozˇnost smo do-
dali zgolj kot opcijo, kajti nekateri uporabniki bodo morda raje uporabljali
tipkovnico za vnos svojih odgovorov klepetalniku. Gumb v spodnjem desnem
kotu okna ima dvojno funkcijo. Cˇe je vnosno polje prazno, s pritiskom nanj
zacˇnemo snemanje govora preko mikrofona, ki se posˇlje neposredno na sto-
ritev Google-Speech-To-Text. Pri tem je snemanje govora nastavljeno na 8
sekund, da zagotovimo dovolj cˇasa za pridobitev odgovora iz storitve Google-
Speech-To-Text. V nasprotnem primeru preprosto posreduje tekstovni vnos
iz vnosnega polja klepetalniku.
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Slika 5.1: Graficˇni uporabniˇski vmesnik aplikacije
5.2 Barvno oznacˇevanje prepoznanih besed
V besedilnem polju z zgodovino pogovora se zaradi vecˇje preglednosti v od-
govorih uporabnika obarvajo besede, ki jih klepetalnik prepozna. Z rdecˇo
barvo so pobarvane besede, ki se nanasˇajo na zˇivila, z modro so obarvani
obroki in z zeleno kolicˇine ter enote. Primer je prikazan na sliki 5.2. Na sliki
je vidna tudi oblika koncˇnih vnosov v desnem besedilnem polju.
5.3 Primer postavljanja vprasˇanj
Na sliki 5.3 je razvidno sistematicˇno postavljanje vprasˇanj, ki poteka po-
dobno kot iskanje po drevesu. Najprej je klepetalnik uporabnika vprasˇal, pri
katerem obroku je pojedel omenjena zˇivila, kajti tega podatka ni bilo v prvo-
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Slika 5.2: Obarvan tekst in koncˇni vnosi
tnem stavku uporabnika. Nato je postavil vprasˇanje za prvo neznano zˇivilo.
Sˇele ko dolocˇi prvo zˇivilo, sistem vprasˇa po morebitnem naslednjem nezna-
nem zˇivilu. Morda je vredno opozoriti na dejstvo, da je sistem za prvo zˇivilo
prepoznal Testenine navadne sˇkoljke kuhane, cˇeprav uporabnik z odgovori
ni dolocˇil, da gre za kuhane testenine. To zgolj pomeni, da v bazi neobsta-
jajo druge tovrstne testenine in je klepetalnik sam dolocˇil koncˇno zˇivilo. Kot
pomocˇ uporabniku sistem poleg vprasˇanja napiˇse tudi vse mozˇne dopolnitve
na dolocˇenem koraku, kar zelo poenostavi in pohitri iskanje pravega zˇivila.
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Slika 5.3: Postavljanje vprasˇanj v aplikaicji
Poglavje 6
Evaluacija in testiranje
Testiranje in vrednotenje je izjemnega pomena pri razvoju kakrsˇnekoli pro-
gramske opreme. Glavna cilja testiranja sta preveriti, ali aplikacija deluje v
skladu s pricˇakovanji oz. specifikacijo in odkrivanje napak, da jih lahko ka-
sneje odpravimo [13]. Za nasˇ klepetalnik smo si zamislili dva razlicˇna testa.
Oba uporabljata iste testne primere, vendar vrednotita dva razlicˇna aspekta
sistema. Prvi test preveri, kako dobro sistem poiˇscˇe zadetke v bazi zˇivil s
filtriranjem, drugi pa preverja ucˇinkovitost vprasˇanj. Primer vhodnih podat-
kov za oba testa je prikazan na sliki 6.1. Testiranje obsega sto taksˇnih testnih
primerov. Testi se izvajajo avtomatsko s pomocˇjo javanske knjizˇnice JUnit,
kar zagotavlja njihovo ponovljivost in preprecˇuje mozˇnost cˇlovesˇke napake
pri samem testiranju.
Slika 6.1: Primer testnega primera
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6.1 Testiranje iskanja zadetkov
Pri testiranju iskanja zadetkov preverjamo samo, ali so algoritmi in tehnike
opisane v poglavju 3 pravilno filtrirali zadetke iz baze zˇivil. Pri tem se
pregleda, ali sˇtevilo najdenih zˇivil v stavku ustreza pricˇakovanemu sˇtevilu
ter ali so med zadetki tudi zˇivila katerih identifikacijske sˇtevilke so zapisane
v testnem priemru. Pregleda se tudi, cˇe se obroki pravilno dodajo k najdenim
zˇivilom. Pri tem testu se ne preverja, cˇe je neko zˇivilo enoznacˇno dolocˇeno,
replike iz testnih primerov pa se ne uporabljajo. Test poteka tako, da se iz
testnega primera najprej pridobi uporabniˇski vnos in identifikacijske sˇtevilke
zahtevanih zˇivil. Uporabniˇski vnos se nato obdela po enakem postopku, ki je
opisan v poglavju 3. Rezultat omenjenega postopka je slovar kljucˇev in zˇivil.
Na koncu se preveri, ali so med dobljenimi zadetki tudi zahtevana zˇivila.
Potek testa za zgornji testni primer je opisan v tabeli 6.1 Vseh sto testnih
primerov se je uspesˇno izvedlo.
Kljucˇ ID sˇtevilke zˇivil ID sˇtevilka in ime iska-
nega zˇivila
Maslo 572, 114, 153, 159,
161, 160, 162
153 (Maslo, navadno, neso-
ljeno)
Med 814, 70 70 (Med navadni)
Kruh
ovseni
603 603 (Kruh ovseni)
Tabela 6.1: Potek testa iskanja zadetkov
Iz tabele 6.1 je razvidno, da je sistem nasˇel tri kljucˇe, torej tri razlicˇna
zˇivila pri uporabniˇskem vnosu “Za zajtrk sem jedel ovseni kruh z maslom
in medom”. Ker se pri vseh treh kljucˇih med zadetki pojavljajo tudi iskana
zˇivila, je testni primer uspesˇeno obdelan. Testira se tudi dolocˇanje obrokov
za posamezma zˇivila, vendar ga v razlagi nismo posebej izpostavljali.
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6.2 Testiranje ucˇinkovitosti vprasˇanj
Pri tem testu nas zanima ucˇinkovitost sistematicˇnega postavljanja vprasˇanj,
ki je opisano v poglavju 4.2. V testnih primerih je povsod na voljo naj-
manjˇse mozˇno sˇtevilo replik, ki so potrebne za enoznacˇno dolocˇitev nekega
zˇivila. Test s pomocˇjo replik izlocˇa mozˇne zadetke. Uspesˇno je izveden, cˇe
so vsa zahtevana zˇivila enoznacˇno dolocˇena po obdelavi vseh replik. Prvi del
testa obsega vse korake, ki se zgodijo tudi pri testu iskanja zadetkov. Sledi
obdelava replik, ki so del testnega primera. Potek testa za primer s slike 6.1
je prikazan v tabeli 6.2. Tudi pri tem testu je bila uspesˇnost stoodstotna.
Kljucˇ ID sˇtevilke
zˇivil na
zacˇetku
ID sˇtevilke
zˇivil po 1.
repliki
ID sˇtevilke
zˇivil po 2.
repliki
ID sˇtevilka in
ime iskanega
zˇivila
Maslo 572, 114, 153,
159, 161, 160,
162
114, 153 153 153 (Maslo,
navadno, neso-
ljeno)
Med 814, 70 70 / 70 (Med nava-
dni)
Kruh
ovseni
603 / / 603 (Kruh
ovseni)
Tabela 6.2: Potek testa ucˇinkovitosti vprasˇanj
Iz tabele 6.2 je razvidno, da je prvi del testa enak, kot pri testu iska-
nja zadetkov. Dobimo torej kljucˇe in identifikacijske sˇtevilke zˇivil, ki jim
pripadajo. Sledi obdelava replik. Vidimo, da se sˇtevilo zadetkov zmanjˇsuje
z vsako obdelano repliko. Pri drugem in tretjem zˇivilu v tem primeru pacˇ
nismo potrebovali dveh replik, zato so ti prostori v tabeli oznacˇeni z znakom
“/”. Test je uspesˇno izveden, saj za vsak kljucˇ na koncu ostane le eno zˇivilo.
Testni primer sam pa zagotavlja, da je sˇtevilo vprasˇanj najmanjˇse mozˇno.
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Poglavje 7
Sklepne ugotovitve
V diplomskem delu smo najprej naredili kratek pregled podrocˇja klepetal-
nikov in njihove zgodovine. Podrobneje smo pogledali nekatere zanimivejˇse
primerke klepetalnikov, ki so pomembno prispevali k napredku na tem po-
drocˇju. To so predvsem ELIZA, kot prvi klepetalnik in nova generacija na-
prednih virtualnih osebnih asistentov, ki jih danes uporablja velika mnozˇica
ljudi vsak dan. Omenili smo tudi nekaj primerov uporabe klepetalnikov na
razlicˇnih podrocˇjih. Ocˇitno je, da bodo klepetalniki v prihodnosti prevzeli
velik del nalog, ki jih danes opravljajo ljudje.
Osrednja tema tega diplmskega dela je bila implementacija domensko
specificˇnega klepetalnika. Omogocˇati je moral govorni vnos zauzˇite hrane.
Domena je bila dolocˇena s podatkovno bazo zˇivil, ki je vsebovala skoraj tisocˇ
vnosov. Predstavili smo razlicˇne tehnike in metode obdelave naravnega je-
zika, ki smo jih uporabili. Glavni izziv pri implementaciji je bila logika za
generiranje vprasˇanj, ki jih je moral sistem postaviti uporabniku ob nepo-
polnem vnosu. Razlog je predvsem v kompleksnosti sklonov v slovensˇcˇini.
Na koncu smo se odlocˇili za rocˇno oznacˇevanje vseh besed iz baze, kajti vse
druge metode so se izkazale za neprimerne. Koncˇno aplikacijo smo izdelali
kot javansko namizno aplikacijo za osebne racˇunalnike in jo tudi testirali.
Pri implementaciji nismo uporabljali najbolj naprednih tehnik strojnega
ucˇenja, kot so globoke nevronske mrezˇe, kajti zdelo se nam je, da bomo
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lahko zaradi specificˇnosti domene bolj uspesˇni s preprostejˇsimi tehnikami.
Ne gre za splosˇen klepetalnik, pri katerem ne bi poznali pravil, kako sestaviti
odgovore na vprasˇanja uporabnikov ali kaj iskati v uporabnikovih replikah.
Glavno vodilo je bilo, da mora biti klepetalnik dovolj robusten, da v primeru
razsˇiritve podatkovne baze z novimi zˇivili sˇe vedno deluje enako dobro. Pred-
nost tovrstne implementacije je tudi v majhni rabi racˇunskih virov, zato jo
lahko uporabljamo tudi na napravah z manjˇsimi zmogljivostmi, na primer
pametni uri.
Klepetalnik bi lahko uporabljali razlicˇni uporabniki. Primeren je na pri-
mer za paciente, ki se morajo strogo drzˇati predpisanih diet. Tudi zdravniki
bi imeli bolj transparenten pregled nad prehrano svojih pacientov, kar bi iz-
boljˇsalo zdravljenje. Klepetalnik bi lahko vgradili kot del kaksˇne bolj obsezˇne
(mobilne) aplikacije s podrocˇja zdravega zˇivljenja. Glede na vse vecˇjo popu-
larnost zdravega in aktivnega nacˇina zˇivljenja bi imel nasˇ klepetalnik zago-
tovo tudi komercialni potencial.
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